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Structured Abstract

Hintergrund: Die Stirken, Schwichen, Chancen und Risiken beim Einsatz von Mikrokontrollern zur dynamischen
Visualisierung von Daten in den Naturwissenschaften wurden basierend auf Fachliteratur und Beobachtungen im
Themenfeld Fotosynthese mittels SWOT-Analyse geordnet.

Ziel: Anhand eines beispielhaften Datensatzes zur Fotosynthese werden die besonderen didaktischen Méglichkeiten
dynamischer Daten aufgezeigt. Diese beruhen insbesondere darauf, dass mit dynamischen, also zeitlich direkt aufge-
16sten und sich mindestens teilweise verindernde Daten auch weitere Informationsebenen sowie subjektive Erlebnis-
méglichkeiten verbunden sind.

Ergebnisse: Dynamische Visualisierung kénnen mehr und oft relevantere Informationen liefern als statische Illustra-
tionen, z.B. kénnen naturwissenschaftliche Phinomene mit einer Zeitvorstellung verknipft werden und Verinde-
rungsraten werden im eigenen Zeitgefiihl erlebbar. Ausserdem motivieren dynamische Daten zu Interaktivitdt. Abs-
trakte naturwissenschaftliche Phinomene kénnen fiir Schiiler:innen zuginglicher, sichtbarer und insbesondere erleb-
barer gemacht werden. Die Interpretation dynamischer Daten kann aber sowohl fiir Lernende als auch fiir Lehrende
herausfordernd sein. Es besteht das Risiko der Konzentration auf Details der Dynamik, die prignant aber unwichtig
sind, zudem besteht die Gefahr der Missinterpretation aufgrund nicht erkannter Querbeeinflussungen.

Fazit: Die Interpretation von dynamischen Daten hat enormes didaktisches Potential. Insbesondere mit dem Voran-
schreiten der Fahigkeiten von etablierten Mikrokontrollern wie micro:bit und der damit einhergehenden einfacheren
Zuginglichkeit durch blockbasierte Programmierung kénnen zusitzliche motivierende Lernmdglichkeiten realisiert
werden.
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1  Einleitung

Die wissenschaftliche Anniherung an Lebensprozesse bedingt durch ihre Abstraktion und Dokumentation oft eine
statische Darstellung der zugrundeliegenden dynamischen Prozesse. Ursache-Wirkungs-Beziehungen werden als Folge
zwar klarer erfassbar, aber weniger erfahrbar.

Durch die gezielte Erzeugung und Auswertung dynamischer Daten soll die Fassbarkeit wissenschaftlicher Erkenntnis-
prozesse durch Reduzierung abstrakt-statischer zugunsten dynamischer Ursache-Wirkungs-Beziechungen geférdert
und so ein erweiterter didaktischer Zugang zu den Naturwissenschaften eréffnet werden.

In verschiedenen Studien (Jo und Ku, 2011; Thornton und Sokoloff, 1990; Svec, 1995) wurde der Einsatz von Echt-
zeit-Daten vor allem im Kontext der Physik untersucht. Im Kontext der Biologie sind insbesondere Lebensprozesse
oft durch zeitliche Verinderungen begleitet, woraus sich speziell hier didaktisch nutzbares Faszinationspotential ergibt.
Dieser Beitrag zeigt zunichst exemplarisch im Themenfeld «pflanzliche Lebensprozesse: Fotosynthese» das Potenzial
dynamischer Daten auf und betrachtet dieses dann allgemeiner mittels SWOT-Analyse.

2 Theoretischer Hintergrund

Der genutzte Begriff «Dynamische Daten» beschreibt in diesem Beitrag die Erfassung und Visualisierung von Daten-
reihen und damit von Datenereignissen in Echtzeit. Im Kontrast zum Begriff Echtzeit-Daten inkludiert der Begriff
dynamische Daten, dass in den zu erfassenden Datenreihen markante Dynamiken, d.h. erlebbare und am besten re-
produzierbare Verinderungen der abhingigen Variablen bei Verinderung der unabhingigen Variablen, abgebildet wer-
den kénnen und sollen. Die Daten werden dabei in der Regel hochaufgel6st tiber Sensoren mittels technisch-digitaler
Acquisitions- und Verarbeitungswerkzeuge erfasst und in Echtzeit visualisiert.

Gerade hier haben sich durch die stark verbesserte Verfigbarkeit von erschwinglicher und mit zielstufengerechter
Software ansteuerbarer Hardware in den letzten Jahren fir Bildungszwecke erhebliche Vereinfachungen und Verbes-
serungen ergeben. So gibt es eine Vielzahl von kostenglinstigen und dennoch tberraschend akkuraten analogen und
digitalen Sensoren, die mit Microcontroller-Plattformen bzw. Einplatinencomputern wie z.B. Arduino, Calliope,
micro:bit oder Raspberry Pi einfach kombiniert und genutzt werden kénnen. Bei den vorrangig fiir Bildungszwecke
mit Kindern und Jugendlichen entwickelten Plattformen wie Calliope und micro:bit wurde eine Auswahl physikalischer
Sensoren (z.B. Temperatur-, Licht-, Beschleunigungssensoren) auch direkt eingebaut. Diese moderne Hardware ist in
der Regel benutzerfreundlich und in Kombination mit gut dokumentierten Online-Ressourcen dafiir ausgelegt, sowohl
ohne komplexe technische Kenntnisse als auch ohne anspruchsvolle Software-Fihigkeiten verwendbar zu sein: Die
jeweiligen Einstiegshiirden zur Anwendung bzw. sogar Programmierung von digitalen Messwerkzeugen konnten damit
massiv gesenkt werden.

Sehr interessant ist, dass durch die einfache Programmierméglichkeit nun nicht nur hochwertige Messwerkzeuge mit
potentiell hoher Messdatendichte zur Verfiigung stehen. Durch das Einbinden von Aktoren kénnen in Experimenten
sehr einfach Feedback-Moglichkeiten zur Verinderung der unabhingigen Variable realisiert werden. Dadurch kénnen-
einerseits Messreihen mit unterschiedlichen oder aber zur Bestitigung der Messergebnisse auch sich wiederholenden
Parameter-Sets einfach automatisiert werden. Andererseits kann diese Automatisierung auch Ereignis-basiert (event-
based) programmiert werden, so dass die Anderung der unabhingigen Variable z.B. aufgrund des Erreichens von
Schwellenwerten im Verlauf des Experiments ausgel6st werden kann. Je nach Dynamik eines Experiments kénnen so
durch eine iberlegte Wahl des interessierenden Wertebereichs einerseits grosse Zeitersparnisse realisiert werden, da
das Experiment z.B. nur innerhalb der fir die Hypotheseniiberpriiffung gewiinschten bzw. relevanten Messbereiche
durchgefiithrt und ein erneuter Experimentierzyklus direkt nach Erreichen vorgegebener Schwellenwerte (Temperatur-
bereiche, Zielkonzentrationen) automatisch begonnen werden kann. Neben dieser Effizienzsteigerung kann durch die
automatische, event-basierte Begrenzung von in z.B. Teilexperimenten erreichten Wertebereichen die Analyse und
Interpretierbarkeit der Daten und Ergebnisse durch die dadurch vereinfachte direkte Vergleichbarkeit sehr erleichtert
werden.

Als Folge kénnen Verinderungen und Trends idealerweise auch ohne aufwendige Datenaufbereitung méglichst direkt
aus den dynamischen Echtzeitdaten abgeschitzt werden, da z.B. aufgrund sehr dhnlicher oder sogar identischer Start-
bzw. Endwerte die Rahmenbedingungen der Teilexperimente bzw. die Skalen der visualisierten Daten durch die Au-
tomatisierung vergleichbar gehalten wurden. Zudem kann durch bereits experimentell eingeschrinkte Wertebereiche
auch eine automatische Auswertung der Daten etleichtert werden. Kénnen also in Experimenten z.B. tber Aktoren
automatisierte Feedback-Moglichkeiten zur Verdnderung der unabhingigen Variablen realisiert werden, etleichtern
selbstprogrammierbare Plattformen das gezielte Erzeugen von dynamischen Echtzeitdaten zur Untersuchung sehr.
Im Kontext der Kompetenzentwicklung beziiglich einer Variablenkontrollstrategie VKS (Chen & Klahr, 1999) kann
die Nutzung von dynamischen Daten und insbesondere selbst programmierbaren Mess- und Experimentierwerkzeuge
besonders sinnvolle und effiziente Zuginge bieten. Die fiir dynamische Datensitze typischerweise enge und reprodu-
zierbare Kopplung von Anderungen der unabhingigen Variable mit Verinderungen der abhingigen Messgrosse(n)
erleichtert nicht nur das Identifizieren kausaler Abhingigkeiten. Die durch die direkte Visualisierung erméglichte un-
mittelbare Miterlebbarkeit der Daten-Dynamik etleichtert deren Beschreiben und das Kategorisieren der Abhingigkeit
sowohl nach intuitiven zeitlichen (rasch, schnell, direkt, verzogert...) als auch nach intuitiven dynamischen Kiriterien
(statk steigend, schwach fallend, zunehmend, geddmpft, abgeschwicht, gerade (linear), kurvig (nichtlinear)...), und
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dies bereits direkt aus der subjektiven Beobachtung. Im Gegensatz dazu werden (besonders zeitliche) Zusammenhinge
aus statischen, z.B. abgedruckten Datenreihen erst durch Analyse, also durch deutlich abstrakteren Transfer in eine
eigene Vorstellung, zuginglich. Gerade das reine Datenverstindnis dbertreffende, komplexere Kompetenzen einer
VKS wie z.B. die Uberpriifung von Konsistenz, Giltigkeit und Plausibilitit erzeugter Datenreihen kénnen daher vom
intuitiveren Zugang tiber dynamische Datensitze profitieren.

Lernsequenzen, die das Programmieren eigener Mess- und Experimentierwerkzeuge zum Versuch unterstiitzen, kén-
nen durch Kombination mit Computational Thinking (Shute et al., 2017) zudem einen weiteren, stark strukturierenden
Zugang zum Verstehen und Anwenden der Variablenkontrollstrategie bieten - in der zu programmierenden Sequenz
sollte die abhingige Variable fiir die Messung, die unabhingige Variable z.B. zur Ansteuerung als «Event» korrekt
identifiziert und festgelegt werden.

Die in diesem Report gezeigten Daten wurden mit dem Mikrokontroller micro:bit (micro:bit V2, micro:bit Educational
Foundation, UK) erzeugt und erfasst, da dieser durch seine visuelle Programmierungsebene auch in schulischen Kon-
texten die einfache Zuginglichkeit zur Ansteuerung der unabhingigen Variable(n) ermdglicht.

Der didaktische Nutzen von schnell visualisierten Datenreihen im schulischen Kontext ist in der Literatur bekannt. So
zeigten z.B. Jo und Ku (2011) in ihrer Studie mit 151 begabten High School-Schiiler:innen zur Unterstiitzung prob-
lembasierten Lernens (PBL) mittels Echtzeit-Daten, dass die Schiler:innen Probleml6sungsfihigkeiten, Kreativitdt
und Selbstregulierung entwickeln kénnen, wenn PBL unter Verwendung von Echtzeitdaten konsequent im naturwis-
senschaftlichen Unterricht eingesetzt wird. In dieser Studie erhielten die Schiler:innen unstrukturierte Probleme, bei
denen Echtzeitdaten zur Entwicklung von Hypothesen und Lésungen verwendet werden konnten. Das Interesse an
Aufgabensettings dieses Typs war gross. Aber auch bei durchschnittlich begabten Viertklissler:innen konnte gezeigt
werden, dass die Verwendung von Echtzeitdaten ihre Fahigkeit zur Interpretation von als Graphen visualisierten Da-
tenreihen steigen liessen (Deniz & Dulger, 2012). In diesen Studien wurde mit Echtzeitdaten gearbeitet, allerdings
waren diese nicht durch die Schiller:innen direkt verdnderbar. Dabei zeigten bereits Thornton und Sokoloff (1990),
das Lernsettings mit der Méglichkeit zur aktiven Manipulation des Experiments und damit zur Variierung der erzeug-
ten Daten die Student:innen dabei unterstiitzen konnen, eine aktive Rolle beim Lernen zu tibernehmen und sie ermu-
tigt, physikalisches Wissen (auch) aus der eigenen Beobachtung und dem eigenen Untersuchen der physikalischen Welt
aufzubauen. Dazu wurden den Student:innen eigens entwickelte und mikrocomputergestiitzte Laborwerkzeuge zur
Verfiigung gestellt, mit welcher die Lernenden physikalische Daten in Echtzeit erfassen und grafisch darstellen konn-
ten. Im Vergleich zu Student:innen, welche in reguliren Vorlesungen unterrichtet wurden, zeigten sich signifikant
bessere Lernleistungen bei den mit Echtzeitdaten arbeitenden Student:innen. Zu vergleichbaren Ergebnissen kam Svec
(1995), dessen Lernende in der Interventionsgruppe im Physikunterricht ein Werkzeug zur grafischen Darstellung von
Distanzen in Echtzeit nutzen konnten, wihrend die Kontrollgruppe klassisch unterrichtet wurde. Er zeigte, dass das
Arbeiten mit Echtzeitdaten bei den Student:innen effektivere konzeptionelle Verinderungen u.a. bei der Interpretation
von Diagrammen bewirkte und sich die Wirksamkeit des Unterrichts erhohte.

Wihrend in verschiedenen Studien der Einsatz von Echtzeit-Daten vor allem im Kontext der Physik untersucht wurde,
deren Zusammenhinge oft von klaren mathematisch-physikalischen Regeln profitieren kann, sind z.B. biologische
Lebensprozesse deutlich weniger klar ableitbar. Da Lebensprozesse oft durch zeitliche Verinderungen begleitet wer-
den, ergibt sich jedoch gerade hier und insbesondere durch die weniger direkte Fassbarkeit grosses, didaktisch nutzba-
res Faszinationspotential. Nachfolgend wird dies anhand eines dynamischen Datensatzes aus dem Themenfeld «pflanz-
liche Lebensprozesse: Fotosynthese» exemplatisch dargelegt und im Anschluss mittels SWOT-Analyse diskutiert.

3  Praktische Umsetzung und Daten: Versuch zur Fotosyntheseaktivitit

Die Fotosynthese-Gleichung
6 COz+ 6 HzO 9 C6H1206 + 6 Oz | +2870 kj/mol

summiert unterschiedlichste biochemische Prozesse in der Pflanze, um einen klaren Bezug zwischen den Edukten, den
Produkten und der stattfindenden Energieumwandlung aufzustellen, der typischerweise auch ein Lernziel bei der Be-
handlung im Schulkontext darstellt.

Die Verfiigbarkeit fir den schulischen Gebrauch leicht handhabbarer und kostengtinstiger Sensorik erméglicht es, den
Parameter CO; sowohl zeitlich als auch quantitativ hochaufgelést zu messen. Da der CO2-Gehalt in frischer Luft im
Vergleich mit Sauerstoff sehr gering ist (0.04 % vs. 20 %), kann selbst die begrenzte Fotosyntheseleistung weniger
Pflanzen starke Konzentrationsschwankungen bewirken: Ein prozentual dhnliches Signal in der Sauerstoffkonzentra-
tion zu erzeugen, wiirde die 500-fache Fotosyntheseleistung bedingen.
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3.1 Messaufbau und Erzeugung des Datensatzes

Abb. 1. Experimenteller Aufbau im Betrieb (links), graphische Visualisierung der dynamischen CO2-Konzentration in
Echtzeit (mitte), Details micro:bit und Sensoraufbau (rechts)

Ein typischer Datensatz des Versuchsaufbaus ist in Abb. 2 dargestellt. Er zeigt die mittels CO»-Sensor (CO»-, Tempe-
ratur- und Feuchtigkeitssensor SCD30, Seed Studio, CN; Details zur Datenaquisition in Anhang AH1) und micro:bit
(micro:bit V2, micro:bit Educational Foundation, UK) gemessene Verinderung der CO>-Konzentration (abhingige
Variable) z.B. als Funktion der unabhingigen Variablen Licht, realisiert durch ein per micro:bit ansteuerbares 230V-
Schaltrelais (Schaltsau, Smartfeld, CH) mit angeschlossener, nicht dimmbarer Pflanzenbeleuchtung (Plant Light 357-
33, 13 W, 1100 LM, Star Trading, SE, Zustinde an/aus). Eine Abdunklung war durch Messung in Dunkelheit nicht
notwendig — tagsiiber z.B. durch Abdecken mit Aluminiumfolie einfach realisierbar. Als Pflanze wurde Cyperus zu-
mula, (Zyperngras, Katzengras) verwendet.

Um konsekutive Versuche bei moglichst dhnlichen Ausgangsbedingungen starten zu kénnen und deren Erzeugung
moglichst erlebbar zu gestalten, kann die typischerweise COz-drmere Luft im Experiment mittels tiber dasselbe Schalt-
relais ansteuerbarer Vakuumpumpe abgesaugt und durch dann nachstrémende Raumluft ersetzt werden (D2028B Va-
cuum Pump 12V, SparkFun Electronics, US, Zustinde an/aus; Einstrom tiber Schaumstoffdichtung im Deckelspalt,
lcm Breite x 2mm Héhe, diffusiver Gasaustausch dadurch vernachlissigbar).

Diese bewusst einfache, aber vollstindige Technologisierung ermdglicht es nun, die Fotosyntheseaktivitit der Pflanze
1) in Licht und in Dunkelheit zu untersuchen und 2) das System durch das Hinzufiigen von Raumluft immer wieder
mit CO3 zu versorgen.

Fotosynthese-Experimente
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Abb. 2. Graph zum Versuch «Fotosynthese-Experimente» vom 18. September 2022
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3.2 Betrachtung der dynamischen Daten

Der exemplarische Datensatz in Abb. 2 wurde nachtriglich aus den aufgezeichneten Daten erstellt und umfasst mit
210 Minuten eine mégliche Versuchsspanne, die deutlich iiber die an Schulen iiblichen Stundengefisse hinaus geht.
Da das Arbeiten mit dynamischen Daten das subjektive Erleben der Signalverinderung einschliessen soll, sollte min-
destens ein Teil dieser Messung durch die Schiller:innen direkt beobachtbar sein (z.B. 40 bis 90 min, Ereignis C-G
gemiss Anhang AH1) — die daraus gewonnenen Erfahrungen kénnen dann unmittelbar fir die Interpretation nicht
direkt beobachteter Versuchsabschnitte genutzt werden (z.B. 0 bis 40 und 90 bis 220 min, Ereignisse A, B sowie H-
K). Im Folgenden wird zunichst das System und dann die Dynamik der Daten kurz erldutert — es sollte beachtet
werden, dass das subjektive «Erleben» der Signalentwicklung nur ungentigend im Nachhinein beschrieben werden
kann.

Im Graph (Abb. 2) ist die aktuelle CO,-Konzentration (ppm) tiber der Zeit (min) fiir eine exemplarische Messung
aufgetragen. Im unteren Bereich ist der Status der Pflanzenlampe (rot) und der Pumpe (griin) abgebildet. Der Ver-
suchsaufbau stand im Dunkeln, abgesehen von wenigen Lichtquellen (Bildschirm, Notbeleuchtung), welche mdglichst
nicht zur Pflanze hin leuchteten. Im Raum befand sich eine Person. Die Aufzeichnung wurde nach einer 8-stiindigen
Dunkelphase gestartet, nachdem 10 min zuvor das Gewichshaus verschlossen und tber die Pumpe zusitzlich sicher-
gestellt wurde, dass die CO,-Konzentration im Gewichshaus derjenigen in der Raumluft entsprach (ca. 480 ppm,
Ereignis A). Das Gewichshaus blieb wihrend des ganzen Versuchs verschlossen und wurde erst nach Versuchsende
wieder ge6ffnet. Es wurde vorgingig ein Versuchsplan erstellt, dieser entspricht dem Versuchsprotokoll in Anhang 1
(AH1). Die Zeit wurde wihrend der Versuchsdurchfithrung erfasst. Das Ein- und Ausschalten der Pumpe und der
Pflanzenlampe erfolgte durch den Messaufbau und wurde geloggt.

Tab. 1. Versuchsprotokoll zum Versuch «Fotosyntheseaktivitit» vom 18. September 2022

Ereignis Uhrtzeit Minuten | Pumpe | Licht | Bemerkung

A 17:25 Uhr 0 | Ein Ein Start Versuch und Einschalten des Lichts

B 17:30 Uhr 5| Aus

C 18:14 Uhr 49 | Ein CO»z-Konzentration = 200 ppm: Pumpe wird eingeschaltet
D 18:19 Uhr 54 | Aus Pumpe wird nach 5 min ausgeschaltet

E 18:31 Uhr 66 | Ein CO»z-Konzentration = 200 ppm: Pumpe wird eingeschaltet
F 18:36 Uhr 71 | Aus Pumpe wird nach 5 min ausgeschaltet

G 18:44 Uhr 79 Aus | COz-Konzentration = 230 ppm: Licht wird ausgeschaltet
H 19:55 Uhr 150 Ein COz-Konzentration = 550 ppm: Licht wird eingeschaltet

1 20:37 Uhr 192 | Ein CO»z-Konzentration = 200 ppm: Pumpe wird eingeschaltet
J 20:42 Uhr 197 | Aus Pumpe wird nach 5 min ausgeschaltet

K 20:56 Uhr 211 | Aus Aus | Ende Versuch

Anmerkung: Eingesetzter COz-Sensor: Sensition/SCD30: Technologie: NDIR CO», Aufzeichnungsrate 1 Hz, Daten-
gtuppierung in 1 min-Intetvalle, Durchschnittsberechnung tiber das Intervall. Reaktionszeit SCD30/COa: 20s, FRC
Feldkalibration.

Im ersten Teil des Experiments wurde der Beginn und die Entwicklung der Fotosyntheseaktivitit nach Ende der 8-
stindigen Dunkelphase untersucht (0 bis 49 Min, Ereignisse A-C). Im Anschluss wurde durch Hinzufithren von Raum-
luft mit dann héherem CO,-Gehalt (ca. 480 ppm) bei noch eingeschalteter Beleuchtung getestet, wie schnell das System
auf Stérungen reagiert und reproduzierbar gezeigt, dass die vorher beobachtete CO2-Abnahme durch Umsetzung von
COz im System entsteht und nicht z.B. durch Diffusion von CO; aus dem System in die Umgebung (49 bis 79 min,
Ereignisse C-G, reproduzierbare Validierung des Systems).

Im zweiten Teil des Experiments wurde nur die unabhingige Variable Licht veridndert — in Dunkelheit endete die CO»-
Abnahme rasch, dann nahm die CO,-Konzentration markant und auch deutlich tiber den Wert der Raumluftkonzent-
ration zu. Nach erneutem Einschalten der Lichtquelle flachte die CO»-Freisetzung ab, die die COz-Abnahme anzei-
gende negative Steigung stabilisierte sich nach ca. 12 min (Ereignisse G — I).

Der dritte Teil des Experiments mit erneuter kurzer Beliftung (Ereignisse I - K) sicherte nochmals, dass sich das
Messsystem immer noch den Erwartungen entsprechend verhilt, es blieb sensibel gegeniiber CO2-Konzentrationsver-
dnderungen und zeigte zudem im Abgleich mit dem ersten Versuchsteil reproduzierbare Fotosyntheseaktivitit (Ereig-
nisse ] - K, Validierung des Systems).

Aulffillig ist, dass nach der 8h Dunkelphase die erste Phase der CO2-Abnahme (Ereignis B — C, Reaktionszeit ca. 25min
bis zu konstanter negativer Steigung) nach Einschalten des Lichts sptrbar langsamer startete als in allen nachfolgenden
Phasen (Ereignisse D, F, H (ca. 12 min nach Einschalten des Lichts, s.0.), J). Sobald sich die CO2-Abnahme aber
stabilisierte, war sie in allen Phasen dhnlich schnell.
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Das Einschalten der Pumpe (Ereignisse C, E, T) fithrte immer zu Zunahmen mit markanter, abrupter Anderung der
CO»-Konzentrationen («Knicke» im Graphen), die dann ebenfalls in allen Phasen dhnlich schnell stiegen.

Auch nach Ausschalten des Lichts (Ereignis G ) nahm die CO2-Konzentration konstant zu, jedoch mit deutlich wei-
cherem Ubergang und einer klar geringeren Steigung als mit eingeschalteter Pumpe. Weiterhin fillt direkt auf, dass die
Steigung der CO2-Zunahme in Dunkelheit (Ereignisse G, H) deutlich geringer ist als die Steigung der CO2-Abnahme
bei eingeschaltetem Licht.

Anhand des die Versuchsteile kontinuierlich verbindenden Graphen lisst sich nun z.B. diskutieren, dass

e wihrend der Fotosynthese (30 bis 40 min, 170 bis 185 min) die kalkulierte COz-Aufnahmerate héher ist als
die kalkulierte CO»-Freisetzungsrate durch Zellatmung wihrend der Dunkelphase (110 bis 140 min), d.h. dass
die Fotosyntheseleistung der Pflanze deren (auch wihrend Hellphasen stattfindenden) Zellatmung deutlich
iberkompensieren kann.

e die COz-Aufnahmerate Gber einen breiten CO,-Konzentrationsbereich recht konstant bleibt (55 bis 65 min
sowie 165 bis 190 min), d.h. dass ein konstantes Gefille im Fliessgleichgewicht besteht und die Fotosynthe-
seleistung im bisher vermessenen CO2-Konzentrationsbereich nicht durch die CO2-Verfiigbarkeit limitiert
zu sein scheint bzw. umgekehrt gedacht: Mit steigender COz-Konzentration / bei Verdopplung zumindest
kurzfristig nicht deutlich zuzunehmen scheint.

e die Pflanze nach kurzer Dunkelphase (Ereignis H) deutlich schneller auf das Energieangebot zu reagieren
scheint als nach lingerer Dunkelheit (Ereignis A), d.h. dass die Pflanze ggf. zunichst «aufwachen» muss, d.h.
ihr Fotosynthese-System starten muss (5 bis 30 min), wihrend sie bei kurzen Dunkelphasen deutlich rascher
reagieren kann (150 bis 165 min)

e  dass reale Lebensprozesse in ihrer Dynamik aufgelést und beobachtet werden kénnen.

Jedoch ergeben sich bei der direkten Interaktion mit dem Versuch, d.h. mit der Erarbeitung als dynamischer Datensatz
solche Vergleiche fast intuitiv, wenn die Verdnderungen «miterlebt» werden kénnen und wenn aus der fiir die Zu- oder
Abnahme von z.B. 20 ppm jeweils bendtigten lingeren oder kiirzeren Zeitspanne ein zunichst «gefiihlter» Ratenbegriff
formuliert werden kann - Abstrakte Zusammenhinge und Riickschliisse werden so subjektiv erlebbar und zuginglich,
die Dynamik und Abhingigkeiten der Daten konkret spiirbar und ggf. auch besser mit eigenen Worten (abrupt, ge-
knickt, weich, rasch, ...) formulierbar - und neue didaktische Zuginge méglich.

3.3  Potenzial der Messapparatur

Es gibt einige Schulexperimente, die Schiiler:innen helfen kénnen, das Konzept der Fotosynthese besser zu verste-
hen.Das Luftblasen-Experiment mit einer Wasserpflanze, z.B. einer frisch angeschnittenen Elodea, betont das Foto-
synthese-Produkt Sauerstoff und verdeutlicht tiber das Zihlen von (Sauerstoff)-blasen den Zusammenhang zwischen
Lichtverfiigbarkeit, Sauerstoffproduktion und, bei Anreicherung mit Mineralwasser, CO»-Verfiigbarkeit. Das Stirke-
nachweis-Experiment (Prof. Blumes Tipp Des Monats, 2019) zeigt auf, dass Pflanzen bei der Fotosynthese Kohlenhydrate
wie Stirke herstellen, indem ein Pflanzenblatt nach lingerer Dunkelphase und damit lokalem Stirkeabbau mit einem
belichteten Pflanzenblatt mittels Stirkennachweis verglichen wird. Uber den Einsatz eines pH-Indikators wie Brom-
thymolblau bei durch Zugabe von Mineralwasser eingestellten leicht sauren Ausgangsbedingungenkann zudem indirekt
tiber die Anderung des pH-Wertes gezeigt werden, dass Wasserpflanzen bei Belichtung aktiv CO; aus ihrer wissrigen
Umgebung aufnehmen (Metzger, 2020). Jedoch ist allen Ansitzen gemein, dass sie aufgrund der verwendeten indirek-
ten Analysesysteme mit vertretbarem Aufwand bestenfalls halbquantitative Ergebnisse zulassen — und im Zusammen-
hang mit Verinderungen der zu untersuchenden Variablen keine hohe zeitliche Auflésung erreicht werden kann.

Die Messapparatur hingegen erlaubt es auf eine zugingliche Art und Weise (Visuelle Programmierung des Mikrocon-
troller micro:bit) verschiedene Ereignisse auszuldsen, dazu Hypothesen aufzustellen und zu tberprifen. Dank der
Steuerung tber den micro:bit kénnen sowohl automatisch ablaufende Versuche zeit- bzw. ereignisbasiert (Feedback)
programmiert werden als auch die Parameter «von Hand» verindert werden. Ausserdem kénnen die verschiedenen
Variablen einfach und damit in individuellen, z.B. forschend-entdeckenden Experimentieransitzen ausgetauscht und
damit z.B. auch Abhingigkeiten im Sinne einer Variablenkontrollstrategie untersucht werden. So kann beispielsweise
der Einsatz anderer Lichtquellen auf die Fotosyntheserate untersucht werden. Zudem kann die Messapparatur durch
weitere Sensoren erginzt werden. Dadurch kann beispielsweise untersucht werden, welchen Einfluss Parameter wie
die Temperatur, die Luftfeuchtigkeit oder sogar die Lautstirke auf eine Pflanze haben kénnten.

Die Fragestellung, ob bzw. ab wann Pflanzen «schlafen», mag das besondere Potential der fiir Schiiler:innen einfach
zuginglichen, durch die Automatisierungsmoglichkeit zeitlich von den kurzen Schulstundengefissen abkoppelbaren
Experimentiermoglichkeiten verdeutlichen. Die Frage verdichtet komplexe und abstrakte Zusammenhinge (u.a. den
Vergleich des Energicaufwands fiir ein dauerhaft aktives Fotosynthesesystem vs. des Energieaufwands fiir den Ab-
und Aufbau des Fotosynthesesystems) zu einer Fragestellung, die im explorierenden N'T-Unterricht der Sek 1 beson-
dere Motivationsméglichkeiten bietet: «Schlafen» sonnenverwohnte Kakteen nach Sonnenaufgang eigentlich linger als
im Schatten vegetierendes Moos? Auch die Autor:innen wissen dies (noch) nicht — sind aber bereits darauf sensibili-
siert, dass es zur Beantwortung dieser Fragestellung nicht um eine vergleichende Messung der absoluten
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Fotosyntheseleistung geht — sondern um einen Reaktionszeitvergleich, der durch entsprechend automatisierte Experi-
mente z.B. mit immer lingerer Dunkelphase untersucht werden kénnte.

Interessant ist auch, Randbedingungen und Extrema zu untersuchen, zum Beispiel was passiert, wenn das CO; im
Gewichshaus knapp witd, unter welchen Bedingungen eine CO2-Begasung im Gewichshaus zu deutlich héheren Fo-
tosyntheseleistung fiihren wiirde oder wie man untersuchen koénnte, wie viel CO3 eine Pflanze in einer Nacht abgibt
bzw. an einem Tag aufnimmt.

Das Potential der Messapparatur ist also aufgrund seiner Modularitit, Flexibilitit und zielstufengerechten Automati-
sierbarkeit als gross einzuschitzen.

4  Diskussion mittels SWOT-Analyse

Die Stirken, Schwichen, Chancen und Risiken des Einsatzes von Mikrocontrollern fiir die dynamische Visualisierung
von Daten in den Naturwissenschaften wurden auf der Basis von Fachliteratur und Beobachtungen im Themenfeld
Fotosynthese (s.0.) mittels einer SWOT-Analyse geordnet und werden, wo méglich, mit Bezug auf den obigen Daten-
satz kommentiert.

Die Methode der SWOT-Analyse dient der iibersichtlichen Darstellung von Stirken (Strengths), Schwichen (Weaknes-
ses), Chancen (Opportunities) und Risiken (Threats). In der Tabelle 2 sind die Kernaussagen aus den nachfolgenden
Unterkapiteln zusammengefasst.
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Tab. 2. Kernaussagen der SWOT-Analyse zu dynamischen Daten

Stirken — Strengths

e Dynamische Visualisierungen bieten mehr und oft
relevantere Informationen als statische Illustratio-
nen.

e Veridnderungsraten werden erlebbar und naturwis-
senschaftliche Phinomene mit einer subjektiven
Zeitvorstellung verkniipft: Dynamische Daten ver-
bessern das Verstindnis

e Extrem- und Relativwerte in dynamischen Daten
koénnen Schiiler:innen motivieren.

e Die zeitliche Datendynamik bietet zusitzliches
Sprachvokabular und etleichtert so die Beschreibung
komplexer Prozesse und Ursache-Wirkungs-Bezie-
hungen.

¢ Die Nutzung von Mikrocontrollern zur Datenerfas-
sung spart Zeit, motiviert die aktive Teilnahme an
Experimenten und die Uberpriifung von Hypothe-
sef.

e Das Verstindnis fir die Sammlung, Analyse und
Nutzung von Echtzeitdaten kann auf verschiedene
naturwissenschaftliche Experimente tbertragen
werden.

e Das Konzept der Echtzeitdatenverarbeitung hat
hohe Relevanz in neuen Technologien wie dem In-
ternet der Dinge (IoT).

Schwichen — Weaknesses

e Schnelle Prozesse und Verinderungen sind schwer
zu beobachten, die tiblichen Stirken von Echtzeitda-
ten kénnten ungenutzt bleiben.

e Grosse Dynamiken reduzieren die Datenauflésung
und betonen Extrema. Mitigation durch adaptive
Achsenskalierung erfordert hohe Datenkompetenz.

e Dynamische Darstellungen sind nicht immer effek-
tiver als statische Abbildungen, insbesondere die
Echtzeit-Interpretation komplexer dynamischer Da-
ten erfordert Vorwissen.

e Die Generierung dynamischer Daten erfordert oft
mehr experimentelle und apparative Arbeit sowie
zusitzliche Investitionen.

e Der apparative Aufwand kann zu Problemen wie un-
zuverldssiger Datenerfassung und mangelnder Ge-
nauigkeit fithren.

e Programmierung, Datenanalyse und Interpretation
kann anspruchsvoll sein

o Die Unvorhersehbarkeit von Echtzeitdaten kann zu
unerwarteten Messergebnissen und Interpretations-
schwierigkeiten fithren, was die Anforderungen an
technisches Know-how und Ressourcen erhoht.

Chancen — Opportunities

e Lernsettings mit dynamischen Daten machen abs-
trakte Naturphinomene erlebbar und kénnen das
Interesse an Naturwissenschaft und Technologie
fordern.

e Die Verwendung von Echtzeitdaten kann die Art der
Programme und die Motivation positiv beeinflussen.

e Echtzeit-Analyse von Sensor-Daten kann eine intui-
tivere Verknipfung mit Umweltverinderungen er-
méglichen.

e Echtzeitdaten férdern Datenkompetenz, ermdgli-
chen automatisierte Hypotheseniiberpriifung und
langfristige Messungen mit erlebten Dynamiken.

e Echtzeitdaten kénnen selbstgesteuertes Lernen und
Problemlésefihigkeiten férdern.

e Moderne Technologien erméglichen kollaboratives
Arbeiten und gemeinsames Lernen.

e Kreatives Arbeiten und kreative Programmierung
werden in MINT-Berufen geschitzt und gefordert.

Risiken — Threats

e Das sichere Identifizieren der relevanten Daten-
merkmale und Dynamiken fiir ein vertieftes Ver-
staindnis der Phanomene ist herausfordernd.

e Talsche Fokussierung auf Details oder auf die Faszi-
nation der Dynamik anstatt auf den Inhalt kann klare
Erkenntnisse verhindern.

e Komplexe Abhingigkeiten und unerkannte Ein-
flisse konnen Messungen beeinflussen und die
Glaubwiirdigkeit der Daten beeintrichtigen.

e Live-Messungen sind anfillig fur Ausfille.

e Datenschutz- und Datensicherheitsrisiken bei der
Datensammlung erfordern klare Richtlinien zum
Schutz der Privatsphire

4.1 Stiarken — Strengths

Dynamische Visualisierung konnen mehr und oft relevantere Informationen liefern als statische Illustrationen, z.B.
werden Verinderungsraten auch im eigenen Zeitgefiihl erlebbar und naturwissenschaftliche Phinomene kénnen mit
einer subjektiven Zeitvorstellung verkniipft werden. Auch Extrema kénnen noch «tberraschen», da sie erst wihrend
der Messung entstehen, also im Gegensatz zu einem bereits vollstindig vorliegenden statischen Graphen anfangs nicht
sichtbar sind. Im Datensatz entspriche dies z.B. der Betrachtung der Fotosynthese- und Atmungsraten sowie der
Frage, ob die Pflanze den CO2-Gehalt sogar auf null bringen kénnte.
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Untersuchungen von solchen Extrema (tiefste, hochste, steilste) und Relativa (weniger, mehr, frither, steiler) stellen
nicht nur klassische Elemente der explorativen naturwissenschaftlichen Anniherung an Phinomene und der Analyse
von Datensitze dar, sondern sind zudem fiir Schiiler:innen im allgemeinen als interessante Punkte gut identifizierbar
und, noch wichtiger, gut formulierbar (tiefste, hochste, schnellste). Sie bieten so Ankntpfungs-; Diskussions- und
Motivationspotential, diese durch Anderung der Experimentierbedingungen zu erzeugen bzw. zu erreichen und damit
zu untersuchen. Die zeitliche Datendynamik hingegen erleichtert, komplexe Prozessverliufe durch intuitivere Katego-
rien (schneller, langsamer, stirker, schwicher) besser zu artikulieren. Im Datensatz entspriche dies dem deskriptiven
Verlauf (steigt schneller oder langsamer) des eigentlich bendtigten Umsatzratenbegriffs. Dartiber hinaus kénnen dyna-
mische Ursache-Wirkungs-Beziehungen ein besseres konzeptionelles und prozedurales Verstindnis férdern und eine
héhere Aufmerksamkeit motivieren (Ryoo & Linn, 2014). Denn schnelles Antwortverhalten und direkt interpretierba-
res Feedback motivieren zur Manipulation der unabhingigen Variablen und erleichtern die Identifikation von Abhin-
gigkeiten erheblich (Thornton & Sokoloff, 1990). Bei der experimentellen Umsetzung kann dann als potenter Faszi-
nator fiir die Anwendung von Technik in naturwissenschaftlichen Fragestellungen erlebt und vermittelt werden, dass
Sensorik hier als Sinneserweiterung fungiert und sonst nicht direkt beobachtbare Phinomene auch in ihrer Dynamik
erlebbar macht (Gendreau Chakarov et al., 2020; Ryoo & Linn, 2012).

Konkreter ist der Vorteil, dass selbst sehr komplexe Konzepte wie z.B. Umsetzungsraten, durch die den dynamischen
Daten innewohnende Kopplung mit dem subjektiven Zeitgefiihl begreifbarer und besser mit Alltagsvorstellungen ver-
kntpft werden kénnen. Das Phinomen zu visualisieren kann sogar helfen, den abstrakten Charakter des Phinomens
zu beseitigen (Suyatna et al., 2017; Wilhelm, 2005). Insbesondere durch die Kombination mehrerer unterschiedlicher
Sensoren kénnen dabei nicht nur der zeitliche Verlauf einer einzigen Grosse, sondern auch direkte oder indirekte
Bezichungen zwischen den verschiedenen Gréssen deutlich gemacht werden.

Gegeniiber herkémmlichen Methoden spart die Datenerfassung mittels Mikrokontrollern (nach einer zeitlichen Inves-
titionsphase) Zeit, denn Routinen kénnen automatisiert und Schwierigkeiten und Fehler bei der Messung reduziert
werden (Deniz & Dulger, 2012; Suriyaarachchi et al., 2022b). Die Schiiler:innen verbringen so mehr Zeit mit der Be-
obachtung, Reflexion und Diskussion (Rogers, 1995). Da sie die Datenaquisition und Experimente selbst program-
mieren, kénnen die Schiler:innen eine aktive Rolle einnehmen und selbst experimentieren, was zu «doing science»
anstatt «hearing about science» (Trumper & Gelbman, 2002) fithrt. Die Echtzeitdarstellung ermdglicht den Schiiler:in-
nen, dabei fortlaufend eigene Hypothesen zu machen und diese selbststindig zu tiberpriifen (Suyatna et al., 2017). Jo
& Ku (2011) zeigten in einer Studie mit 150 begabten Schiiler:innen, dass dadurch im Kontext mit PBL die Kreativitit,
die Haufigkeit von Diskussionen und das Interesse signifikant zunimmt, was insgesamt ein vertieftes konzeptionelles
Verstindnis unterstitzt (Deniz & Dulger, 2012; Suyatna et al., 2017).

Neben dem besseren Verstindnis naturwissenschaftlicher Zusammenhinge anhand von dynamischen Daten ist aber
auch der umgekehrte Weg interessant. Die Konzepte hinter der Akquise, Analyse und Nutzung von Echtzeitdaten
lassen sich gut an naturwissenschaftlichen Experimenten schulen, da sie leicht auf verschiedenste Experimente tGber-
tragbar sind (Grillenberger & Romeike, 2017). Und im Zusammenhang mit Zukunftstechnologien wie Internet of
Things (IoT), Smart-Home-Umgebungen oder Autonomen Fahren gewinnt das konzeptuelle Verstindnis der Fihig-
keiten und Limitierungen von mit Sensoren erzeugten Echtzeitdaten eine besonders aktuelle Relevanz.

4.2 Schwichen — Weaknesses

Schwiichen ergeben sich zum einen aus der Charakteristik von Echtzeitdaten, dass bei schnellen Prozessen und Ver-
inderungen die Datenentwicklung nicht immer in Ruhe beobachtet werden kann und die sonst typischen Stirken nicht
mehr genutzt werden kénnen. Zum anderen kann die Visualisierung grosser Dynamiken die Datenauflésung reduzie-
ren, was zu einer Uberbetonung von Extrema fithren kann. Der Einsatz von adaptiven Achsenskalierungen, die diese
Problematik reduzieren kénnten, setzt wiederum eine hohe Datenkompetenz auf Seiten der Lernenden voraus. Auch
sind dynamische Darstellungen nicht in jedem Kontext effektiver als statische Abbildungen, insbesondere die unmit-
telbare Interpretation komplexer dynamischer Datenverldufe (z.B. Nichtlinearitdten), die fur die Verkniipfung mit ei-
nem Zeitgefithl notwendig ist, erfordert schnell ein hohes Mass an Vorwissen (Ryoo & Linn, 2012).

Dartiber hinaus ist die Generierung dynamischer Daten in der Regel mit einem héheren experimentellen und appara-
tiven Aufwand und damit mit Zusatzinvestitionen verbunden. Der apparative Aufwand kann wiederum zu potenziellen
Problemen wie mangelnder Zuverlissigkeit der Datenerfassung oder Genauigkeit der Messung fithren. Auch eine
schlechte Qualitit der Sensoren oder eine fehlerhafte Kalibrierung kénnen die Nutzbarkeit der Daten einschrinken
oder sogar zu falschen Interpretationen fihren. Diese potenziellen Probleme erthéhen die Anforderungen an das tech-
nische Know-how und die technischen Ressourcen fiir die Programmierung und Konfiguration der Mikrocontroller
und Sensoren. Je nach Ausstattung kénnen auch die Kosten fir einige Schulen eine Herausforderung darstellen.

Auf Seiten der Schiiler:innen ergeben sich Schwichen bei der méglichen Komplexitit der Programmierung, Daten-
analyse und Interpretation. Dies gilt insbesondere, wenn grosse Datenmengen erzeugt und analysiert werden sollen.
Gerade zu Beginn, wenn die Schiiler:innen noch unerfahren in der Verwendung von Mikrocontrollern sind, miissen
sie zudem durch verschiedene und oft sehr zeitaufwindige Prozeduren wie das Verbinden mit dem Computer begleitet
werden (Suriyaarachchi et al., 2022a). Schwierigkeiten bei der Programmierung kénnen ausserdem zu Frustration bei
den Schiiler:innen fiithren (Suriyaarachchi et al., 2022b). Schlieslich kann die den Echtzeitdaten inherente Unvorher-
sehbarkeit zu unerwarteten Messergebnissen und spontanen Interpretationsschwierigkeiten fiihren.
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4.3 Chancen — Opportunities

Viele Chancen von Lernsettings mit dynamischen Daten zeigen sich bereits am Beispiel des Datensatzes zur Fotosyn-
these: Abstrakte naturwissenschaftliche Phinomene kénnen fiir Schiiler:innen zuginglicher, sichtbarer und insbeson-
dere erlebbarer gemacht werden (Suyatna et al., 2017; Wilhelm, 2005). Durch die Verwendung moderner Technologien
und praktischer Anwendungen kann das Interesse sowie die Begeisterung der Schiiler:innen an Naturwissenschaft und
Technologie geférdert werden (Jo & Ku, 2011).

Die Méglichkeit, Daten aus der realen Welt als Echtzeit-Input in Programmen zu nutzen, so dass Programme auf
Verinderungen in der physischen Umwelt reagieren, kann dabei die Art der Programme sowie die Motivation und das
Interesse der Schiler:innen am Programmieren positiv beeinflussen (Pappas et al., 2022; Suriyaarachchi et al., 2022a;
Suriyaarachchi et al., 2022b). Suriyaarachchi et al. (2022a) beschreiben zudem, dass durch direkte, qualitative Echtzeit-
Analyse der Sensor-Daten eine noch intuitivere Verkntpfung mit Umweltverinderungen ermoglicht werden kann.
Weitere Chancen liegen in der Erhéhung der Datenkompetenz fiir reale Daten durch das in Echtzeitdaten aufgrund
der begrenzten Dimpfung hiufig beobachtbare reale Rauschen (Noise). Zudem kénnen digitalisierte dynamische Da-
ten fur Auslése- und Steuerungsprozesse genutzt werden, sodass komplexere oder lingere Versuchsreihen zur Hypo-
theseniiberpriifung auch von Schiiler:innen automatisiert und tber die iblichen Stundengefisse zeitlich ausgedehnt
werden kénnen. Die Analyse solcher Langzeitmessungen profitiert dann sehr davon, dass typische Segmente des Gra-
phen mit zuvor selbst erlebten Dynamiken verkniipft werden kénnen (Deniz & Dulger, 2012; Suriyaarachchi et al.,
2022b).

Neben der Entwicklung von Datenanalyse- und Programmierfihigkeiten, die fiir die Zukunft relevant sein kénnen,
kénnen solche Lernsettings mit realen Daten und Messungen in Echtzeit auch selbstgesteuertes Lernen und Prob-
lemlSsefihigkeiten fordern (Jo & Ku, 2011).

Der Einsatz moderner Technologien bietet die Moglichkeit fir gemeinsames Lernen und kollaboratives Arbeiten.
Suriyaarachchi et al. (2022b) konnten in ihrer Untersuchung beobachten, dass Schiiler:innen bei der Lésung von Pro-
grammierproblemen oft die Hilfe ihrer Mitschiiler:innen suchten, anstatt sofort die Lehrperson um Hilfe zu bitten.
Ausserdem hatten sie Spass daran, ihre Arbeit und ihre Ideen ihren Freund:innen zu prisentieren. Durch die einfache
Programmierbarkeit der Sensoren tiberlegten sich die Schiiler:innen, was sie mit den Sensoren messen und steuern
kénnen. Dabei tauschten sie sich untereinander aus. Dies wurde auch von den Lehrer:innen beobachtet (Suriyaarachchi
et al,, 2022b). Zudem wird eine weitere wichtige Primisse naturwissenschaftlichen Erkenntnisdrangs didaktisch zu-
ginglich: Da (auch) in der Zukunft durch fortgeschrittenere Sensorik und weiter vereinfachte Programmierung neue
technische Méglichkeiten entstehen werden, kénnen durch die Kombination von interessanten Fragestellungen und
kreativer Technikanwendung vertiefte und sogar neuartige Erkenntnisse erwartet werden.

Nicht zuletzt kann kreatives und kollaboratives Arbeiten zu einem verdnderten Bild von MINT-Berufen fithren. Da-
rauf deuten zumindest die Antworten der Schiiler:innen in einer Studie von Sutiyaarachchi et al. (2022a) hin, wonach
Programmierer:innen als kreative Menschen angesehen werden und es wichtig ist, beim Programmieren kreativ zu sein.

4.4 Risiken — Threats

Sowohl fir die Lehrenden als auch fiir die Lernenden besteht eine erhdhte Herausforderung darin, abzuschitzen,
welche Eigenschaften der Daten bzw. ob die Dynamiken fr ein tieferes Verstindnis des betrachteten Phinomens von
Bedeutung sind. So ist z.B. bei der Interpretation der Fotosynthese zu beachten, dass der CO»-Anstieg in Dunkelpha-
sen auch fast ausschliesslich von heterotrophen Organismen stammen kénnte und sicherlich nicht ausschliesslich die
Zellatmung autotropher Organismen darstellt. Eine dhnliche Gefahr besteht in der falschen Konzentration auf Details
der Dynamik, die zwar pragnant, aber unwichtig sind, z.B. Fokussierung auf Ausreisser oder Stérungen. Ebenso wenig
hilfreich ist es, sich eher auf die Faszination der Dynamik als auf den Inhalt der Daten zu konzentrieren. Komplexe
Abhingigkeiten der Messung, z.B. von Temperaturverliufen oder Nichtlinearititen bei Messungen in der Gasphase,
kénnen Zusammenhinge verdecken und verfilschen, wihrend unerkannte Querbecinflussungen oder unerwartete,
dann aber dauerhaft unverstandene Ereignisse das Risiko von Scheinmessungen erhShen, was zu einer Entwertung
der Glaubwiirdigkeit der (selbst)erzeugten Daten fithren kann. Dartiber hinaus ist fiir jedes Lernsetting zu beachten,
dass Live-Messungen immer mit einer Ausfallwahrscheinlichkeit behaftet sind, die statischen Materialien und konser-
vativen Stundenplanungen nicht inhirent ist (Ryoo & Linn, 2012, 2014; Zhang & Linn, 2011).

Die Sammlung von Daten birgt zudem auch Datenschutz- und Datensicherheitsrisiken, wenn Schiller:innen personli-
che oder vertrauliche Daten sammeln. Schulen und Lehrkrifte sollten daher klare Richtlinien und Verfahren haben,
um die Privatsphire und die individuellen Rechte der Schiiler:innen zu schiitzen.

5 Lehrpersonenbefragung

Neben der literaturgestiitzten SWOT-Analyse wurde eine qualitative Befragung von drei Lehrpersonen der Sekundar-
stufe I durchgefiihrt, die im Folgenden zusammengefasst wird. Zu Beginn wurde den Lehrpersonen das oben beschrie-
bene Messinstrument vorgestellt und erklirt. Anschliessend wurde im Beisein der Lehrpersonen ein Fotosyntheseex-
periment analog zu Abbildung 2 durchgefiihrt. Die Lehrpersonen konnten in ihrer Beobachterrolle sowohl die
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Steuerung (z.B. das Ein- und Ausschalten des Lichtes) als auch die graphische Darstellung der CO,-Konzentration
beobachten. Wihrenddessen wurden sie gebeten, die Interviewfragen schriftlich zu beantworten.

Alle Befragten beschreiben das Erleben der dynamischen Echtzeitdaten der Fotosyntheseaktivitit als interessant und
spannender als erwartet. Als Grund dafiir wird von einer Person die Moglichkeit genannt, «unsichtbare» Prozesse
verfolgen zu kénnen. Die befragten Lehrpersonen gingen aufgrund ihres Vorwissens mit einer gewissen Erwartungs-
haltung in das Experiment. Als die CO,-Konzentration bei Licht nicht sofort abnimmt, wird das Vorwissen von einer
befragten Person in Frage gestellt, was auch die Spannungfiir den weiteren Datenverlauf erhéht. Als dann nach einiger
Zeit die COz-Konzentration doch sinkt und damit die eigenen Erwartungen bestitigt werden, wirkt das beruhigend.
Die Freude dartiber, dass die auf Vorwissen basierenden Erwartungen bestitigt werden, steigt. Zwei der Befragten
waren auch iberrascht, wie schnell sich die CO,-Konzentration dndert. Fir sie war es auch spannend zu verfolgen,
wie die CO2-Konzentration deutlich unter den Anfangswert fallt und ob die Abnahme der CO;-Konzentration irgend-
wann stagniert. Eine Person berichtete, dass sie bereits wihrend des Experiments mit der Analyse bzw. Interpretation
der Daten begonnen habe, obwohl das Experiment noch nicht vollstindig abgeschlossen war.

Beim Vergleich von dynamischen und statischen Diagrammen gaben die Befragten an, dass bei statischen Diagrammen
die gesamte Interpretation auf einmal erfolgt und die Daten einfach akzeptiert werden. Im Gegensatz dazu erméglichen
die dynamischen Daten einen Spannungsaufbau. Ausserdem kann mit den dynamischen Echtzeitdaten ein direkter
Bezug zum realen Experiment hergestellt werden.

Durch das Experiment mit den dynamischen Echtzeitdaten der Fotosyntheseaktivitit der Pflanze konnten die Befrag-
ten ihr auf Vorwissen basierendes Verstindnis von Fotosynthese und Zellatmung bestitigen bzw. festigen. Zwei be-
fragte Lehrkrifte gaben dartber hinaus an, durch das Experiment neue Erkenntnisse gewonnen zu haben. So war
ihnen vorher nicht klar, wie lange es dauert, bis die Fotosynthese nach dem Einschalten des Lichts «anspringt». Aus-
serdem merkte eine Person an, dass die Angabe in ppm hilft, die Dimension der Fotosynthese besser einzuschitzen.
Alle drei Befragten halten den Einsatz dynamischer Daten im Unterricht grundsitzlich fir interessant und sinnvoll.
Die dynamische Darstellung erlaubt sowohl das Beobachten als auch das aktive Mitdenken der Schiler:innen. Aller-
dings sind die befragten Lehrpersonen auch kritisch und sehen vor allem die mangelnde Geduld oder Aufmerksam-
keitsspanne der Schiiler:innen als ein mégliches Problem. Wenn die Schiler:innen wihrend des Experiments andere
Aufgaben bearbeiten, kénnen die Verdnderungen nicht direkt beobachtet werden und der dynamische Graph wird so
ebenfalls zu einem statischen Bild. Eine befragte Person ist auch der Meinung, dass die Schiiler:innen im Allgemeinen
durch Grafiken abgeschreckt werden.

Zusammenfassend fanden die Befragten das Experiment interessant und spannender als erwartet, wobei eine Person
die Moglichkeit erwihnte, "unsichtbare" Prozesse beobachten zu kénnen. Das Experiment forderte ihr Vorwissen
heraus und die Bestitigung ihrer Erwartungen war zufriedenstellend. Im Gegensatz zu statischen Diagrammen sorgten
dynamische Daten fiir Spannung und einen direkten Bezug zum realen Experiment. Der Einsatz von dynamischen
Daten im Unterricht wurde von den befragten Lehrpersonen grundsitzlich als sinnvoll und interessant empfunden,
aber die mangelnde Geduld und Aufmerksamkeitsspanne der Schiiler:innen wurde als mégliches Problem gesehen.

6 Umsetzung und Fazit

Fir die konkrete Umsetzung der Arbeit mit Echtzeitdaten haben Thornton und Sokoloff (1990) bereits Anforderun-
gen formuliert, die auch heute noch grundsitzlich fiir den Einsatz solcher Lernwerkzeuge gelten, wie z.B. (1) Befreiung
von zeitintensiven Datenerhebungs- und Visualisierungsprozessen, (2) Datenprisentation in Echtzeit, um unmittelba-
res Feedback tiber den Einfluss von Verinderungen zu erméglichen, (3) konsequente Nutzung der durch den Verzicht
auf manuelle Datenprisentation freiwerdenden Zeit fiir mehr und variierende Experimente pro Lektion, (4) Versatilitit
und generelle Nutzungsfreiheit der eingesetzten technischen und digitalen Werkzeuge, um den Fokus auf das Experi-
mentieren zu legen und keine Zeit fiir das Erlernen unnétig anspruchsvoller Messwerkzeuge oder unterschiedlicher
Software aufwenden zu missen.

Auch die Erzeugung und Interpretation dynamischer Daten profitiert von diesen Rahmenbedingungen und bietet dann
ein enormes didaktisches Potenzial. Insbesondere mit der Weiterentwicklung der Fahigkeiten von etablierten Mikro-
controllern wie micro:bit und der damit einhergehenden einfacheren Zuginglichkeit durch blockbasierte Programmie-
rung kénnen zusitzliche motivierende Lernmdglichkeiten realisiert werden. Dynamische Daten kénnen nun z.B. auch
fir Trigger- und Steuerungsvorginge genutzt werden. Der apparative Aufwand ist zwar nach wie vor hoher, erscheint
aber aufgrund der dann erlebbaren dynamischen Wirkungszusammenhinge und des daraus oft resultierenden besseren
konzeptionellen und prozeduralen Verstindnisses oft gerechtfertigt.

Die Befragung von drei Lehrer:innen hat angedeutet, dass sie den Einsatz von dynamischen Daten im Unterricht als
interessant und sinnvoll erachten. Problematisch kénnte ihrer Einschitzung nach die mangelnde Geduld und Aufnah-
mefihigkeit der Schiiler:innen sein. Diese Gefahr kann durch eine didaktisch geschickte Einbindung und die Méglich-
keit der Selbstprogrammierung der Experimente aufgrund der einfachen Programmierbarkeit der Mikrocontroller ver-
ringert werden.

Die Etablierung des Einsatzes dynamischer Daten im Unterricht wird daher von der Zuginglichkeit und Handhabbat-
keit fiir Lehrende und Lernende sowie von der thematischen und didaktischen Einbettung in den Unterricht abhingen.
Das Potenzial dynamischer Daten, insbesondere zur Darstellung biochemischer Lebensprozesse, sollte daher weiter
untersucht und die Zuginglichkeit weiter vereinfacht werden.
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Anhang

Anhang 1: Mess- und Steuerungskonzept Fotosynthese-Experiments

D - Minicomputer Raspberry Pi 3B+
Internetzugang - Unterbrechungsfreie Stromversorgung

LWLAN—

Funkverbindung 2.4 GHz

(@)
S |

USB/ UART
Pflanzenbeleuchtung

CO2 & Temperatur & Luftfeuchtigkeitssensor
Typ SCD30 Pumpe zum Liiften

Micro:Bit V2
+
Grove Kit

12V Netzteil Umluft- Ventilator
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Anhang 2: Mégliches Messprogramm (Software)

beim Start

setze Funkgruppe auf e

sende Wertepaar und time ¥ iiber Funk

setze Sendeleistung auf o

wenn Knopf B ¥ geklickt
sende Text "pump-off B iiber Funk
sende Text (RTINS iiber Funk

sende Text "light-off” iber Funk

wenn Knopf A ¥ geklickt

- o]

Umrechnung
sende Text m iiber Funk EEEEES NI y
siere o @ -+ * €D - ©
sende Text "pump-o'FF" iiber Funk

pausiere (ms) QR4

sende Text iiber Funk

ETIS TN 100 *

sende Text iiber Funk

pausiere (ms) @I

sende Text iiber Funk
pausiere (ms) @ x v 1000 EEI4 @

sende Text "light—o'F'F" iiber Funk
pasiere ) @ - @D - ©

Anhang 3: Fernbedienung zur manuellen Steuerung des Fotosynthese-Experiments iiber einen zweiten

micro:bit (Software)

beim Start

setze Funkgruppe auf @

setze time * auf (Ll

sende Wertepaar und time ¥ iiber Funk

setze Sendeleistung auf o

wenn Knopf A ¥ geklickt

sende Text m iiber Funk

wenn Knopf B ¥ geklickt

sende Text "light—on" tber Funk

wenn Knopf A+B ¥ geklickt

sende Text @D adl iiber Funk

sende Text @REURCIZAM lber Funk

sende Text ”light-o-F-F B iiber Funk
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Anhang 4: Steuerung des micro:bit (Software)

wenn Text empfangen receivedString

Aufruf switchPump falsch v

seriell setze Baudrate auf 115200 v

serielle rx PuffergriBe setzen auf (B3]

zeige Symbal

Wahle Schweinchen mit dem Namen Pfeiffer v

Schalte Steckdose auf der Nase ¥ Aus ¥

setze statelight ¥ auf °

setze zeitintervallDatenSendenInCloud ¥ auf

seriell Wertepaar ausgeben (RLFE) und CO2 Wert

seriell Wertepaar ausgeben m und Luftfeuchtigkeit

seriell Wertepaar ausgeben und Temperatur

seriell Wertepaar ausgeben (BERUNMl und  statelight v

pausiere (ms) zeitintervallDatenSendenInCloud v

wenn receivedString | enth3lt m dann
spiecle Note (IUSELITNEY fur 1 v Schlag

Aufruf switchPump wahr ¥

wenn receivedString  enthilt (Tl dann
spiele Note (CUBCUIYRSY fir 1 ¥ Schlag

Aufruf switchPump  falsch ¥

wenn receivedString  enthilt

spiele Note (EUSCEITE fur 1 v Schlag

Aufruf switchFan wahr ¥

wenn receivedString |enthilt dann
spiele Note (EELSETTENEY fir 1 v Schlag

Aufruf switchFan falsch ¥

wenn receivedString  enthalt (RETLIT LN dann
spiele Note ((ILOURIR) fir 1 v Schlag

-on

wenn Wertepaar empfangen name  value

—

setze zeitintervallDatenSendenInCloud ¥ auf

seriell wenn Daten empfangen neue Zeile { ) ¥

setze serialData ¥ auf seriell Zeile lesen

runkﬁnn state @)

‘wenn state LELLY
schreibe digitalen Wert von Pin P@ ¥ auf o
ansonsten (€]

schreibe digitalen Wert von Pin P8 ¥ auf o

@®

Funktion [PRTSLNNY  state (A)

wenn  state dann

setze statePump v auf e

schreibe digitalen Wert von Pin P1 v auf °

setze statelight v au—F°

Schalte Steckdose auf der MNase ¥ Ein ¥

wenn receivedString  enthalt (EEETIA I sl dann

setze statelight ¥ auf o

setze statePump v auf o

Schalte Steckdose auf der Nase ¥ Aus ¥ schreibe digitalen Wert von Pin P1 v auf °

(C]

* Das Schalt-Schweinchen ist ein selbst entwickeltes Lastrelais, um 230 V Endgerite wie z.B. eine Pflanzenlampe mit
dem micro:bit (5 V) unkompliziert anzusteuern (sieche auch rosa Objekt in Abb. 1, links). Uber Funk wird ein zweiter
micro:bit im Schweinchen angesteuert und so z. B. das Licht ein- und ausgeschaltet. Zur leichten Einbindung wurden
Makecode-Blocke basierend auf den standardmissig vorhandenen Funk-Blcken gestaltet.

Anhang 5: Steuerung des RaspberryPi (Software)

Wert sutbereiten

Triggat 3min

Va GO2 anslysieren = Trigger 3min
is night? @

N

Trgger Smin
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Anhang 6: Befragung Lehrpersonen

Hinweis: Die Fragen wurden von den befragten Lehrpersonen direkt schriftlich beantwortet, wihrend sie ein Foto-
syntheseexperiment live beobachten konnten.

WAS IST FOTOSYNTHESE? WAS IST ZELLATMUNG?

B1:

Fotosynthese: 6 H20 + 6 CO2 --> C6H1206 + 6 O2

Bei der Fotosynthese wird aus Wasser und CO2 Glucose und Sauerstoff hergestellt - dies geschieht in den Chloroplas-
ten. Die Fotosynthese kann daher nur in pflanzlichern Zellen geschehen und trigt dazu bei, dass der CO2, der produ-
ziert wird (nattrlich und durch den Mensch) gebunden und umgewandelt wird in Sauerstoff und Glucose, welche
Lebewesen sowie Pflanzen benétigen. Die Fotosynthese bendtigt Licht, um ablaufen zu kénnen. Glucose und Sauer-
stoff wird in der Zellatmung als Edukte gebraucht.

--> Fotosynthese in der pflanzlichen Zelle: Lichtreaktion / Zellatmung in der pflanzlichen Zelle: Dunkelreaktion
Zellatmung: C6H1206 + 6 O2 --> 6 H20 + 6 CO2

Die Zellatmung nutzt die Produkte der Photosynthese und wandelt diese wieder in Wasser und CO2 um - dies ge-
schieht in den Mitochondiren einer jeder Zelle. Bei der Zellatmung entsteht ATP (Adenin-Triphosphat), welches die
Zellen brauchen, um zu "funktionieren". Aus den Mitochondiren wird simtliche Energie "hergestellt”" und ausgeliefert,
die der Korper / Pflanze zum Leben braucht. Auch Pflanzen kénnen (und mussen) Zellatmung betreiben. Sie sind
sowohl Produzenten als auch Konsumenten, wohingegen der Mensch und alle weiteren Lebewesen nur Zellatmung
betreiben kénnen.

Zellatmung und Photosynthese bilden einen "Kreislauf". Die Produkte eines bilden die Edukte des anderen Vorgangs.

B2:

Bei der Fotosynthese wird duch den Einfluss von Licht das CO2 (welches die Pflanze aus der Umgebungsluft auf-
nimmt) und H2O in Traubenzucker umgewandelt. Fiir diesen Vorgang wird die Energieform Adenintriphosphat ge-
nutzt. Dieser Vorgang liuft wihrend dem Tag ab. Wihrend der Nacht gibt es kein Sonnenlicht, es lduft der Vorgang
der Zellatmung ab. In diesem Vorgang entsteht in den Zellen der Pflanzen Sauerstoff. Der Sauerstoff wird an die
Umgebungsluft abgegeben.

B3:

Die Fotosynthese ist ein Prozess, welcher in Pflanzen ablduft, sofern gewisse Voraussetzungen erfiillt werden. Bei der
Fotosynthese wird CO2, welches die Pflanze aus der Luft aufnimmt zu Sauerstoff und Traubenzucker umgewandelt.
Ausserdem entsteht bei diesem Prozess das Blattgriin Chlorophyll.

BESCHREIBE DEIN ERLEBNIS MIT DEN DYNAMISCHEN ECHTZEITDATEN. WAS HAT DICH
UBERRASCHT? WAS WAR NEU FUR DICH?

B1:

e dynamischen Entwicklung zu verfolgen ist interessanter als erwartet, da man in Echtzeit verfolgen kann, was
"unsichtbat" geschicht.

e  dynamische Daten wiedersprechen der Erwartung von dem, was passiert, wenn eine Pflanze Licht erhilt -->
die Photsynthese braucht eine Anlaufzeit.

e  Deutlich zu schen, wie die Skala des Graphes zu unterschiedlicher Interpretation des gleichen Phinomens
fithren kann.

e Versuch von Anfang bis Ende zu verfolgen, gibt einen ganz anderen Blick auf die Photosynthese, den man
sieht, was "vor" der Photosynthese alles noch geschehen muss, bis diese "startet".

e Dynamische Daten weitleiten dazu, bereits wihrend dem Vertlauf des Versuchs zu analysieren / interpretie-
ren, was geschieht, obschon der Versuch noch nicht abgeschlosse ist beziechungsweise die Daten weder voll-
stondig noch interpretierbar sind.

B2:

Dadurch, dass es in Echtzeit aktualisiert, wird eine gewisse Spannung aufgebaut. Man wartet darauf, was in den nichs-
ten Minuten passiert. Gerade die Tatsache, dass vor beginn des Experiments eine gewisse Erwartungshaltung da ist,
wie das Experiment ablduft. Wird diese Erwartungshaltung nicht bestitigt, werden Vorkenntnisse in Frage gestellt. Die
Spannung steigt dadurch erneut. Werden die eigenen Erwartungen nach gewisser Zeit bestitigt, wirkt das Beruhigend.
Die Freude steigt dartiber, dass die eigenen Voreinstellungen bestitigt.

Es hat mich erstaunt, wie "schnell" sich der CO2 Gehalt durch eine Pflanze veridndert! Es ist auch spannend zu be-
trachten, wie durch den Einsatz der Pumpe, der Graph sofort reagiert. Dies macht den Versuch greifbarer.
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B3:

Es hat mich Giberrascht, dass der CO2-Wert auf einmal gestiegen ist. Man ist umso mehr gespannt, ob die Erwartungen
noch erfillt werden. CO2-Wert sinkt nun, man ist gespannt, ob dies so bleibt. Spannung ist nicht meht so gross, da
nun passiert, was ich erwartet habe. Auf Einmal sinkt die Kurve extrem viel schneller. Ich finde es tberraschend, wie
spannend es ist den Graphen zu verfolgen. Es ist faszinierend, dass die Kurve nun stark unter den Anfangswert sinkt.
Die Spannung steigt wieder, bis zu welchem Punkt wird die Kurve tatsichlich sinken? Stagniert sie dann?

Es ist spannen zu schen, wie sich der Graph verindert, wenn sich die Einfliisse verindern. Beispielsweise das starke
Ansteigen des CO2-Werts, sobald die Pumpe eingestellt wird. Wie der Graph etwas weniger extrem steigt, sobald die
Pumpe ausgestellt wird und dann relativ schnell wieder sinkt.

WIE UNTERSCHEIDET SICH DIESES ERLEBNIS VON STATISCHEN GRAPHEN?

B1:

Graphen zu analysieren ist super :D Bei statischen Graphen sowie bei dynamischen Daten lassen sich viele Erkennt-
nisse sammeln und vergleichen. Bei statischen Daten ist der Versuch und die Interpretation zeitlich getrennt (oder es
gibt gar keinen Versuch, sondern nur eine Interpretation). Statische Daten nimmt man einfach hin, wihrend man bei
dynamischen Daten den direkten Bezug beobachten kann.

B2:

Bei einem dynamischen Graphen werden eigene Voreinstellungen und Erwartungen stindig angepasst. Wird ein stati-
scher Graph gezeigt, werden von beginn Weg alle Daten gezeigt. Dadurch ist der Spannungsaufbau gering. Man be-
trachtet den Graphen in seiner "Gesamtheit" und wird dadurch weniger Uberrascht.

B3:

Es ist spannender die Entwicklungen der dynamischen Daten zu verfolgen. Man ist gespannt darauf, ob passiert was
man erwartet. Bei einem statischen Graphen muss die ganze Interpretation auf ein Mal gemacht werden, es ist schwie-
riger nachzuvollziehen, warum die Verinderungen passieren.

SCHAUE DAS VERSUCHSPROTOKOLL UND DEN GRAPHEN AN. INTERPRETIERE DEN GRA-
PHEN.

Versuchsprotokoll zum Versuch «Fotosyntheseaktivitit» vom 18. September 2022

Aktion Uhrzeit Pumpe Licht Bemerkung

1 17:20 Uhr Ein Ein Start Versuch

2 17:30 Uhr Aus

3 18:14 Uhr Ein CO2-Konzentration = 200 ppm: Pumpe wird eingeschaltet
4 18:19 Uhr Aus Pumpe wird nach 5 min ausgeschaltet

5 18:31 Uhr Ein CO2-Konzentration = 200 ppm: Pumpe wird eingeschaltet
6 18:36 Uhr Aus Pumpe wird nach 5 min ausgeschaltet

7 18:44 Uhr Aus CO2-Konzentration = 250 ppm: Licht wird ausgeschaltet
8 19:55 Uhr Ein CO2-Konzentration = 550 ppm: Licht wird eingeschaltet

9 20:37 Uhr Ein CO2-Konzentration = 200 ppm: Pumpe wird eingeschaltet
10 20:42 Uhr Aus Pumpe wird nach 5 min ausgeschaltet

11 20:56 Uhr Ein CO2-Konzentration = 200 ppm: Pumpe wird eingeschaltet
12 21:06 Uhr Aus Aus Ende Versuch

Graph zum Versuch «Fotosyntheseaktivitity vom 18. September 2022

B1:

Beschreibung

(1) Der Versuch zur Fotosyntheseaktion wurde um 17:20 Uhr gestartet, in dem sowohl die Pumpe als auch das Licht
eingeschaltet wurde. Die CO2-Konzentration bleibt in dieser Phase konstant. (2) Zehn Minuten spiter wurde die
Pumpe ausgeschaltet. In den nachfolgenden zitka zehn Minuten bleibt die CO2-Konzentration weiterhin konstant,
bevor sie langsam beginnt zu sinken. Nach etwa 20 Minuten ist die CO2-Abnahme deutlich. (3) Bei einer CO2-Kon-
zentration von 200 ppm wird die Pumpe eingeschaltet. Die CO2-Konzentration steigt rasant an. (4) Nach finf Minuten
wird die Pumpe wieder ausgeschaltet. ...

Interpretation

Eine Pflanze ist in der Lage sowohl Zellatmung als auch Photsynthese zu betreiben. Beim Graph sieht man, dass der
CO2-Wert anfangs zunimmt, da die Pflanze erst auf die Lichteinstrahlung reagieren muss / den Wechsel von det
Zellamtung zur Photosynthese machen muss - dhnlich wie es beim Menschen mit der Energieverwertung bei intensi-
vem Sport ist (anfangs startet man mit den Zerfall von ATP, bevor nach etwas 2 Minuten dann die Energiegewinnung
durch die Zellatmung einsetzt und erst nach etwa einer halben Stunde Energie durch Fettverbrennung erzeugt wird).
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Mit dem Licht ist die Pflanze dann in der Lage CO2 umzuwandeln, solange eine geniigend grosse KOnzentration von
CO2 voranden ist. Die Pumpe sorgt dafiir, dass die Pflanze weiterhin arbeiten kann und nihct die Situation auftritt,
dass die Pflanze keine Photosynthese betreiben kann / kein Leetlauf entsteht. Auch beim erneuten Wechsel von Zell-
atmung zur Photosynthese kann man den gleichen Sachverhalten beobachten -> die Pflanze benétigt Zeit um zwi-
schen den beiden Mechanisemn zu wechseln / Zeit in den Zellen, um neue Botenstoffe zu aktivieren und bis man dies
auch von aussen beobachten kann.

B2:

Beschreibung

(1) Der Versuch zur Fotosyntheseaktion wurde um 17:20 Uhr gestartet, in dem sowohl die Pumpe als auch das Licht
eingeschaltet wurde. Die CO2-Konzentration bleibt in dieser Phase konstant. (2) Zehn Minuten spiter wurde die
Pumpe ausgeschaltet. In den nachfolgenden zirka zehn Minuten bleibt die CO2-Konzentration weiterhin konstant,
bevor sie langsam beginnt zu sinken. Nach etwa 20 Minuten ist die CO2-Abnahme deutlich. (3) Bei einer CO2-Kon-
zentration von 200 ppm wird die Pumpe eingeschaltet. Die CO2-Konzentration steigt rasant an. (4) Nach finf Minuten
wird die Pumpe wieder ausgeschaltet. ...

Interpretation

Das Einschalten der Pumpe fithrt dazu, dass Luft von aussen in den Behilter gelangt. Dadurch steigt in dieser Phase
die CO2 Konzentration. In der Phase in welcher die Pumpe ausgeschaltet wird, sinkt der CO2 Gehalt deutlich. Wird
davon ausgegangen, dass der Behilter geschlossen ist zeigt dies, dass die Pflanze in dieser Zeit CO2 in sich aufnimmt.
Dies entspricht dem Vorgang der Photosynthese.

Der CO2 Gehalt steigt nicht nur, wenn Luft von aussen einstrémt, sondern auch wenn das Licht ausgeschaltet wird.
Somit muss in dieser Zeit davon ausgegangen werden, dass die Pflanze einerseits kein CO2 mehr aufnimmt. Anderer-
seits kann davon ausgegangen werden, dass die Pflanze sogar CO2 ausstosst. Ausser in dem Fall, in welchem das
Gefiss nicht vollstindig geschlossen werden kann, in diesem Fall kénnte der Anstieg des CO2 Gehalts auch auf den
geringen Zufluss der Luft von aussen begriindet werden.

B3:

Beschreibung

(1) Der Versuch zur Fotosyntheseaktion wurde um 17:20 Uhr gestartet, in dem sowohl die Pumpe als auch das Licht
eingeschaltet wurde. Die CO2-Konzentration bleibt in dieser Phase konstant. (2) Zehn Minuten spiter wurde die
Pumpe ausgeschaltet. In den nachfolgenden zirka zehn Minuten bleibt die CO2-Konzentration weiterhin konstant,
bevor sie langsam beginnt zu sinken. Nach etwa 20 Minuten ist die CO2-Abnahme deutlich. (3) Bei einer CO2-Kon-
zentration von 200 ppm wird die Pumpe eingeschaltet. Die CO2-Konzentration steigt rasant an. (4) Nach finf Minuten
wird die Pumpe wieder ausgeschaltet. ...

Interpretation

Immer wenn die Pumpe eingestellt wird, steigt der CO2-Wert in kurzer Zeit sehr stark an. Wenn das Licht ausgstellt
wird, steigt der Wert ebenfalls an aber viel langsamer, dies kénnte damit zu tun haben, dass kein CO2 durch die Pumpe
«hinzugefigt wird aber auch kein CO2 mehr durch die Fotosynthese umgewandelt wird. Sobald das Licht wieder
eingeschaltet wird, setzt die Fotosynthese wieder ein und der CO2-Wert nimmt wieder stetig ab.

Solange das Licht eingestellt ist, sinkt der CO2-Wert nach kurzem Elinstellen der Pumpe und anschliessendem Aus-
stellen relativ schnell wieder.

SCHLAFEN PFLANZEN? WELCHE HINWEISE DAFUR GIBT ES IN OBIGEM GRAPH?

B1:

Schlaf beim Mensch ist ein Zustand, bei der das Bewusstsein auf Standby ist, der Korper abver weiterhin voll funkti-
onsfahig ist und weiterhin seine Arbeit verrichtet. Auch Pflanzen kénnen dies - wenn man annimmt, dass die Photo-
synthese den "Wachzustand" einer Pflanze darstellt. Zellatmung stellt in dieser Interpreation das Schlafen dar. DIe
Pflanze arbeitet nihct / produziert keine Glucose und Sauerstoff, sondern nutzt diese Stoffe in der Dunkelreaktion,
um sich selbst zu erhalten, bevor sie dann in der Lichtreaktion wieder aufwacht und seiner Arbeit nachgeht.

B2:

Ich denke, der Graph zeigt deutlich, dass eine Pflanze zwei "Tagesphasen” hat. In der einen Phase ist sie aktiv und
CO2 wird umgewandelt. In der anderen Phase zeigt sich eine Pause von der CO2 Umwandlung. Wird somit alleine
der CO2 Wert angeschaut, kénnte man bei der Nachtphase einer Pflanze von Schlaf sprechen. (Je nachdem, wie Schlaf
definiert wird)

B3:

Ein Hinweis daftr wire, dass der CO2-Wert zu Beginn gestiegen ist und die Pflanze zuerst «aufwachen» musste, bevor
die von mir erwartete Reaktion eintrat. Es muss zuerst eine gewisse Menge Licht oder ein gewisser Zeitraum unter
Lichteinfluss vergehen, bis die Fotosynthese einsetzte.
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Dynamische Daten - eine SWOT-Analyse

SCHAUE DEINE ANTWORT AUS FRAGE 1 AN. WIE HAT SICH DEIN VERSTANDNIS FUR DIE
FOTOSYNTHESE DURCH DIE DYNAMISCHEN DATEN VERANDERT?

B1:

Verstindnis fiir die Photosynthese und Zellatmung hat sich nicht verdndert, aber neue Erkenntnisse haben das beste-
hende Wissen erginzt. Es war klar, dass eine Pflanze sowohl Zellamtung als auch Photosynthese betreibet, dennoch
war es liberraschend, dass der Wechsel zwischen diesen einiges an Zeit benétigt und nicht direkt geschieht (wie man
sich das beispielsweise mit dem Umlegen eines Schalters vorstellt).

Durch den Versuch mit den dynamischen Daten sicht man cher eine externe Ansicht der Photosynthese / Zellatmung,
wihtend man sich meistens beim Einlesen / lernen des Themas auf die inneren Vorginge fokusiert. Eine Angabe mit
Zahlenwerten (ppm) hilft, die Dimension der Photsynthese besser einzuschitzen.

B2:

Ich denke, dass sich das Verstindnis nicht grundlegend veridndert hat. Bereits im vorhinein war fiir mich klar, dass die
Pflanze in der Nacht keine Photosynthese macht. Dadurch haben sich eher meine Erwartungen bestitigt. Jedoch kann
man von einem tieren Verstindnis sprechen. Durch den dynamischen Graphen wurde das Vorwissen konkret darge-
legt. Dies hilft fiir die Vorstellung von bereits "gelerntem" Wissen.

B3:
Ich bin bisher davon ausgegangen, dass die Fotosynthese sofort einsetzt, sobald der Faktor Licht hinzugefiigt wird.

UBERLEGE DIR, WELCHE WEITEREN EXPERIMENTE MIT DIESEM VERSUCHSAUFBAU GE-
MACHT WERDEN KONNTEN?

B1:

e  Finfluss verschiedener Bodentypen

e  Finfluss Licht (Strassenlampen, kiinstliches Licht, direkte Sonneneinstrahlung, indirekte Sonneneinstrahlung)
e  Einfluss reflektierender Stoffe auf die Umsatzrate der Photosynthese

e  Einfluss des Albedo-Effekts auf eine Pflanze

e optimale Menge an CO2-Zufuhr durch die Pumpe

B2:

e  Wird die Einrichtung an verschiedenen Orten platziert (Stadtzentrum, neben einer Strasse, Biiro etc) konnte
betrachtet werden, wie sich die Pflanze dort verhilt.

e  Einfluss von kinstlichem Licht auf Pflanzen (zB. durch Strassenbeleuchtung). Wie werden Pflanzen von der
"menschlichen" Umwelt beeinflusst.

B3:
Gute Frage, keine Idec®

IN WELCHEN WEITEREN GEBIETEN AUSSERHALB DER FOTOSYNTHESE KONNTE MAN DY-
NAMISCHE DATEN ZUR VERSTANDNISGEWINNUNG NUTZEN?

B1:

e  Dynamische Daten eignen sich iiberall, wo man eine Entwicklung / den Verlauf eines Wertes beobachten
muss --> Gasentwicklung, Temperatur, Ozon, ...

e  Dynamische Daten werden schon an vielen Orten genutzt, auch wenn man sich dies nicht wirkliuch bewusst
ist --> Verbrauch von Treibstoff, Kursentwicklung Aktien / Wahrungen, ...

B2:
Methanausstoss im Kuhstall

B3:
Gute Frage, keine Idee@
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Eugster, Reifler & Kirf

WIE SCHATZT DU DAS POTENZIAL DYNAMISCHER DATEN FUR DEN EINSATZ IM UNTER-
RICHT EIN? GEHE DAVON AUS, DASS DIE PROGRAMMIERUNG VOLL ZUGANGLICH IST.

B1:

Ich empfinde den Einsatz von dynamischen Daten im Unterricht als grundsitzlich etwas sinnvolles, jedoch sehe ich
einige Herausforderungen / Probleme. Dynamische Daten erlauben es, sowohl zu beobachten als auch aktiv mitzu-
denken, wieso dies nun geschieht, da man auf die Daten achten muss und der Fokus auf diesen liegt. Bei Schiiler und
Schiilerinnen sehe ich jedoch das Problem, dass sie eine sehr kleine Aufmerksamkeitsspanne besitzen und schnell
abgelenkt oder gelangweilt sind, wenn nichts "passiert".

B2:

Ich empfinde den Finsatz an dynamischen Daten fiir den Unterricht sehr wertvoll. Dadurch kénnen gewisse Bege-
benheiten direkt vor Augen gefihrt werden. Gleichzeitig sehe ich die Gefahr, dass die SuS durch Grafiken im Allge-
meinen "abgeschreckt" werden. Zudem haben SuS teilweise nicht die Geduld, sich die Vorginge tber einen gewissen
Zeitraum anzuschauen. Wird wihrend dem Versuch etwas anderes betrachtet, haben die SuS schlussendlich einen
dhnlichen Effekt, wie wenn ich zwei statische Graphen gezeigt bekommen. (Dies muss bei der Durchfithrung sinnvoll
umgesetzt und angeschaut werden.)

B3:

Ich denke, dass die dynamischen Daten grundsitzlich interessant wiren. Die SuS haben aber sicher nicht gentigend
Geduld den Graphen so lange zu beobachten und man musste andere Titigkeiten in der Zwischenzeit erledigen. Durch
das Erledigen anderer Aufgaben, fehlt aber ein essenzieller Teil, welcher den Sinn der dynamischen Daten ausmacht.
Die Auswertung des Graphen zu verschiedenen Zeitpunkten ist wieder sehr nahe an der Auswertung eines statischen
Graphen, da die Verinderung nicht beobachtet wird.
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